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Comunicazione non verbale (wikipedia)



La comunicazione puo essere:

verbale: composta dalle parole che pronunciamo
(firma personale)

Comunicazione non verbale (wikipedia)

non verbale: definita da cio che non diciamo A’ ’ t

(espressioni del viso o
postura del corpo)




Peso reale’delle componenti
della comunicazione (1972):

verbale: 7%
La Comunicazione Non Verbale

non verbale: 55%

Albert Mehrabian,
Nonverbal Communication,
Taylor & Francis Inc, 2007

www psycheatwork com



Se scrutassimo con attenzione il colloquio tra due
Individui, ne potremmo individuare di molteplici

it

Definizione: micro-movimenti facciali involontari
derivanti, ad esempio, dalla contrazione
di un muscolo del viso

Vantaggio: permettono diindividuare se il pensiero
di una persona sia piu 0 meno veritiero




Definizione: micro-movimenti facciali involontari
derivanti, ad esempio, dalla contrazione
di un muscolo del viso

Vantaggio: permettono diindividuare se il pensiero
di una persona sia piu 0 meno veritierg

Difficile: durata massima pari a 500 ms,
durata minima tra 100 e 166 ms.

Distinzione tra ME (gesti involontari)
e battito degli occhi (blink, gesto naturale).

https://it.wikipedia.org/wiki/Comunicazione non verbale

Wen-Jing Yan and Yu-Hsin Chen Measuring dynamic LALAGUNA|/ =24
micro-expressions via feature extraction methods Journal RONALDO|10%/4¢
of Computational Science, 25:318{326, 2018




Definizione (2): espressione del viso, caratterizzata
dal fatto di essere breve, molto attenuata e
involontaria, che appare quando un individuo
deliberatamente 0 Involontariamente
tenta di nascondere le proprie emozioni.

La dinamica temporale della microespressione
consiste di tre fasi (istanti) principali:

L’inizio: | muscoli facciali iniziano a contrarsi e
I'espressione inizia dunque a cambiare

il picco:
I a fi n e : Tournamant average

':?‘I

Cupﬁca to




a circa 11 milioni
nel 2013 il loro numero e piu che triplicato

nel 2012, sono state caricate su YouTube circa 2,5 milioni di ore di
filmati riguardanti accadimenti ripresi dagli utenti in ogni parte del
mondo

su Facebook sono state inserite circa 300 milioni di fotografie
digitali

le agenzie di Intelligence

le forze di Polizia
— le Unita Investigative delle grandi

imprese energetiche/finanziarie

efc...



Una clientela soddisfatta e alla base della
sostenibilita e della crescita di qualsiasi
Business

(indicatori di prestazioni chiave o KPI)

Misurazione del gradimento di un cliente tramite
sistemi di telecamere




Partendoda: espressione delviso, caratterizzata
dal fatto di essere breve, molto attenuata e
involontaria, che appare quando un individuo
deliberatamente 0 Involontariamente
tenta di nascondere le proprie emozioni.

rilevamento di microespressioni (ME spotting)
Rilevazione automatica di un intervallo temporale
In cui avviene Il micro-movimento in una sequenza

di video frames Q Q

anr I:Hngu 51 Anﬂar

classificazione di microespressioni (ME recognition)
Classificazione della microespressione coinvolta nel sl

video campionato

Dotvlrmlnul.lnnf.l.ﬂgu-r Sadness Sadnoss
Lips pr Eyebrows diravwn wup Lip corners down



Tool Class label Technigue Attributes
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FaceReader happy. sad, angry. swpnsed,  Artihcial Complete
scared. disgusted. contempt Neural facial points.
and neutral Network

Alcune app

Nviso happiness. surprise. fear. anger.  Machine 3D facial

disgust. and sadness Learning image feature
Algonithms

Vision API  joy. sorrow, and anger : Key tacial

features

TrevorHastie, Robert Tibshirani, and Jerome Friedman
The elements of statistical learning: data mining, inference, and prediction
Springer Science & Business Media, 20009.

Renuka S Deshmukhand VandanaJagtap.
A survey: Softwareapi and database for emotion recognition
ICICCS, 284-289. |EEE, 2017.



Effettuata da classificatori (Machine Learning)

si basano sostanzialmente sul

Facial Action Coding System, F.A.C.S.,

(sistema di classificazione e

codificazione dei movimenti facciali umani)
Espressioniuniversali (1972): ‘
rabbia, disqusto, tristezza, gioia, paura, sorpresa

Fear Disgust Anger

+

Upper eyelids raised Nose wrinkled Jaw thrus! lorward
divertimento, disprezzo, contentezza, imbarazzo,
eccitazione, colpa, orgoglio, sollievo,

soddisfazione, piacere sensoriale e vergogna Q e

( 1 992) Determination/Anger  Sadness Sadness

Lips pressed Eyebrows drawn up Lip corners down

Facial Action Coding System di Paul Ekman



Effettuata da classificatori (Machine Learning)

espressioni facciall scomposte in unita d'azione:
Action Unit

(durata, lI'intensita, asimmetrie bilaterali)

Inside Out, film del 2015, Disney Pixar
Personaggi principali: Gioia, Tristezza, Rabbia,
Paura e Disgusto

AUl AU2 AU4 AUS AU6 AUT
' 4 = P—
Inner Brow Raiser | Outer Brow Raiser | Brow Lowerer | Upper Lid Raiser | Cheek Raiser | Lid Tightener
AL9 AU10 AU12 AUI1S AU1S AU17
- _— [ » . | i
R e 2 4 { A
~ —~ ~ -
Nose Wrninkler Upper Lip Lip Comer Lip Comer Lower Lip Chin Raiser
Raiser Puller Depressor Depressor
AU20 AU23 AU24 AU2S AU26 AUZT
H Ly [ » l s - — W
|
Lip Stretcher Lip Tightener Lip Pressor | Lips part Jaw Dirop Mouth Stretch

Facial Action Coding System di Paul Ekman
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BenjaminJohnston & Philip de Chazal
e A review of image-based automatic facial
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3 ROls EURASIP Journal on Image and

4 x 4,5 x 5 blocks Video Processing 2018
26 ROIs

oy Yee-Hui Oh, John See, Anh Cat Le Ngo,

3 B Dipcie Raphael C.-W. Phan and Vishnu M. Baskaran

5ROls A Survey of Automatic Facial Micro-
Expression Analysis: Databases, Methods,

Vanous block sizes gnd Challenges.

5 ROIs Frontiers in Psychology
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MOLTO COMPLICATO!

Yee-Hui Oh, John See, Anh Cat Le Ngo,
Raphael C. -W. Phan and Vishnu M. Baskaran

A Survey of Automatic Facial Micro-Expression
Analysis: Databases,Methods, and Challenges.
Frontiers in Psychology, 2018



E’ possibile un modello piu semplice (sesto senso)?

Basato sul modello originale di s
Adelson e Bergen S
e

Rilevamento di movimenti (rapidi e lenti)

Strumenti: filtri (spaZiali e temporali).

EdwardH Adelson and James R Bergen,

Spatiotemporal energy models for the perception of motion
Josaa, 2(2):284-299,1985

James R Bergenand Hugh R Wilson
Prediction of flicker sensitivities from temporal three-pulse data

Visionresearch, 25(4):577-582,1985
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frg(x)= /Rf(fﬂ—y)g(y)dy

h(t) = (kt)"e™* [i _p B

(n+2)!

|

IMAGE INPUT

SPATIAL

I(x, 1)

FILTERS

TEMPORAL
FILTERS

SEPARABLE

RESPONSES| _

filx)

Hix)

0!

ORIENTED
LINEAR

HESPONSES

ORIENTED
ENERGY

OPPONENT

AR - A'B)

ENERGY




IMAGE INPUT

I(x, 1)
0.08 T T T T T SPATIAL 3 ; .
N FILTERS filx) Sx)
0,061 .': .'I
004 I|I :||I.-"&'.II A E 1
[ II- \
A
ooz III/ | :: ) TEF'IHIH_‘?EESA‘L ............................... hl{"-‘] h:{r} h:{!} -hl{.'}
i ' ",
- I' \ P | SEPARABLE
= | | F
|/ RESPONSES
002 | | i
b U
-0.04 | I. Bl
0.0 |- \ | ORIENTED
\ / LINEAR
0.08 L ' L . . . RESPONSES
o 10 20 30 40 50 B0 TO
time (1)
- 1 kt)?
h(t) = (kt)"e Bt af Lo | ORIENTED
o (ﬂ’ * 2)- BERGY [T ~A-B)Y+(A'+B) (A + By + (A’ - B)?
OPPONENT

ENERGY ) AR —-A'B)




Problema nel Modello di Adelson-Bergen
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D1

Trasformata Wavelet

Wi(u, s) = (fYus) = fm f(t)i@b* (t _ “) di

. NG S

V. Bruni, D. Vitulano A fastpreprocessing method for micro-expression spotting
via perceptual detection of frozen frames Journal of Imaging 2021
V. Bruni, D. Vitulano SSIM based Signature of Facial Micro-Expressions, 2020




Regolarizzazione spaziale (una banda della trasformata wavelet):

st I — )
Wf(u?f S) — (f: wufﬁ) — f(t) _w dt Haar Shannon or Sinc Daubechies 4 Daubechies 20
e VS S
(iaussian or Spline Biorthogonal Mexican Hat Coiflet

V. Bruni, D. Vitulano A fastpreprocessing method for micro-expression spotting
via perceptual detection of frozen frames Journal of Imaging 2021
V. Bruni, D. Vitulano SSIM based Signature of Facial Micro-Expressions, 2020
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Basato sul modello originale di Adelson e
Bergen modificato

Strumenti: concetti di immagine, video e
filtri (spaziali e temporali)

[ Z1(1) Z1(2) Zy(T) |
Zs(1) Z5(2) Z5(T)
4= - :
| Zvxn (1) ZM)(‘N(Q) ZMx;ﬁJ(T)_

EdwardH Adelsonand JamesR Bergen,

Spatiotemporal energy models for the perception ofmotion
Josaa, 2(2):284-299, 1985

James R Bergenand Hugh R Wilson
Prediction of flicker sensitivities from temporal three-pulse data
Visionresearch, 25(4):577-582, 1985
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Sogliatura:
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Sogliatura:
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Minimum Description length:

L(D) = min ( L(H) + L(D|H) )

D: dati
H: ipotesi
H: insieme di ipotesi
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Estrattida MEVIEW

Petr Husak, Jan Cech, and Jir Matas.

Spotting facial micro-expressions in the wild".
In 22nd Computer Vision Winter Workshop (Retz), 2017



Intelligenza
Artificiale







Solo filtro temporale (risultatq iIntermedio)

Blink MicroEspressione



Filtro spazio-temporale
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Blink MicroEspressione



Intelligenza
Artificiale

LALAGUNA| I » |24
RONALDO|1 0|44

LALAGUNA| v [2¢
RONALDO[10w|4¢

20 60 100



Una curiosita...

Filtrotemporale Optical flow

https://fen.wikipedia.org/wiki/Optical flow
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spotting via perceptual detection of frozen frames Journal of Imaging 2021 A - -
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Obiettivo: Gestionee il controllo delle emozioni dei clienti

Alcune impresedi successo:
GE Cisco IBM AutoDesk Qualcomm

Gli investimenti nel 2020 si sono attestati su
una cifra di circa 20 miliardi di dollari

acquisizione da parte di Apple di Emotient

(start-up: intelligenza artificiale per
1) valutare le reazioni degli utenti a spot pubblicitari di inserzionisti
i) interpretare i1 sintomi di panico tra pazienti che non sono in grado
di esprimersi mediante l'intelligenza artificiale,
lii) registrare le espressioni facciali dei clientilungo le corsie di
rivenditori che adottano questa tecnologia



Obiettivo: Gestionee il controllodelle emozioni dei clienti

Alcune impresedi successo:
GE Cisco IBM AutoDesk Qualcomm

Gli investimenti nel 2020 si sono attestati su
una cifra di circa 20 miliardi di dollari

Nielsen che ha acquisitoInnerscope

(tecnologia basata su indici biometrici: scansioni cerebrali e indice galvanico della
pelle, che permette di cogliere le reazioni inconsce dei clienti)



Altri esempiillustrisono:

Unilever
P&G
Mars
Honda
Kellogg
Coca Cola

Peter Lewinski, Marieke Fransen, Ed S. Tan

Predicting Advertising Effectiveness by Facial Expressions in Response
to Amusing Persuasive Stimuli

Journal of Neuroscience Psychology and Economics, March 2014
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